Sztuczne sieci neuronowe

L

WYDZIAL
MATEMATYKI
i INFORMATYKI

Uniwersytet £odzki

XXII Festiwal Nauki, Techniki i Sztuki, £6dz, 20 kwietnia 2023

Piotr Fulmanski
Konrad Kosmatka



Plan spotkania

1. Po coidlaczego
Naturalne sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe

B~ W N

Czesc praktyczna

C

WYDZIAL
MATEMATYKI

ttttttttttttttttt



Po co I dlaczego



Po co?

Nasladowanie rozwigzan wystepujgcych w naturze aby rozwigzac rozne
problemy:

 DaVinci | model maszyny latajgcej,
e velcro,

* echolokacja,

e termitiery,

Biomimetyka lub biomimikra to emulacja modeli, systemow i elementow
przyrody w celu rozwigzywania ztozonych problemow cztowieka. Terminy
wywodzg sie ze starozytnej greki: Biog — zycie i yiunoic — nasladowanie,
UiMoG — aktor.
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Dlaczego?

Nie znamy algorytmicznego sposobu rozwigzania pewnych
problemow.
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Dlaczego?

Sieci neuronowe sg w obecnych czasach popularnym
przedmiotem badan naukowcow, czy praktycznej
Implementaciji przez inzynierow.

Co wiecej, sg uzywane przez kazdego z nas w zyciu
codziennym, mniej lub bardziej sSwiadomie.

C

WYDZIAL
MATEMATYKI

ttttttttttttttttt



Dlaczego?

Analiza obrazow

e s Classification . . Instance
Classification Localization Object Detection

Segmentation

“?‘ .:\:fl N “‘.’
"4 L

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK
DA

/)
Y
Single object Multiple objects

C

Zrédto: https://medium.com/zylapp/review-of-deep-learning-algorithms-for-object-detection-c1f3d437b852
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Dlaczego?

Rozpoznawanie pisma

?499999%94n14
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Zrédto: https://en.wikipedia.org/wiki/MNIST_database
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Dlaczego?

Inne zastosowania

Inne zastosowania to:

* eksploracja danych (kojarzenie, kategoryzowanie,
wyszukiwanie),

e generowanie realistycznych obrazow,

e sterowanie systemami (np. autonomiczne pojazdy),
e prognozowanie (np. ekonomiczne),

e diagnozowanie chorob,

e ... 1 wiele, wiele innych.
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Naturalne sieci
neuronowe



L

Naturalne siecl neuronowe

Wprowadzenie — biologiczna sie€¢ neuronowa

Wszystkie akcje ludzi i zwierzat sg koordynowane przez
nasz wewnetrzny “procesor”, tj. mozg. Jego wewnetrzna

struktura, czyli biologiczna siec heuronowa jest zbudowana
Z:

e komorek nerwowych — neuronow,

e komorek glejowych.
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Naturalne sieci neuronowe
Wprowadzenie — biologiczna sie€¢ neuronowa

Neurony (komorki nerwowe) posiadajg zdolnosc¢ do

odbierania, przetwarzania i przekazywania sygnatow

elektrochemicznych. Komorki tego typu roznig sie miedzy
sobg czasem nawet bardzo istotnie ksztattem, rozmiarem |

wiasnosciami.
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Naturalne siecl neuronowe

Wprowadzenie — biologiczna sie€¢ neuronowa

Komorki glejowe stanowig "wypetniacz" przestrzeni,
w ktorej wystepujg neurony. Chronig tkanki nerwowe
| zaopatrujg je w substancje odzywcze.
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Naturalne siecl neuronowe

Budowa neuronu — biologiczny neuron

L
WYDZIAL Zrodto: https://en.wikipedia.org/wiki/Neuron
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Naturalne siecl neuronowe

Budowa neuronu — biologiczny neuron

L
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Dendryty stanowig rozgatezienie ciata komorki neuronu
| stuzag do odbioru sygnatow od innych neuronow. Ich ilos¢
wynosi kilka tysiecy (dla jednego neuronu).
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Naturalne siecl neuronowe

Budowa neuronu — biologiczny neuron

L
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Ciato komorki zawiera wszystkie struktury, potrzebne do
biologicznego funkcjonowania komorki (jadro, rybosomy,
mitochondrium) i stanowi element przetwarzajacy sygnaty.
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Naturalne siecl neuronowe

Budowa neuronu — biologiczny neuron

L

Jadro komorkowe przechowuje i powiela informacje

genetyczng, a takze kontroluje czynnosci komorki. Jego
obumarcie oznacza smier¢ komorki.

W modelu matematycznym nie wystepuje samodzielnie.
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Naturalne siecl neuronowe

Budowa neuronu — biologiczny neuron

Akson petni role elementu wyjsciowego przekazujgc
Impulsy elektrochemiczne na zewnatrz komorki. Jego

dtugosc jest klika lub kilkadziesiagt razy wieksza niz Srednica
ciata komorki.
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Naturalne siecl neuronowe

Budowa neuronu — biologiczny neuron

Synapsy to rozgatezienia aksonu, w ktorych dochodzi do
zamiany sygnatu elektrycznego na sygnat chemiczny, a
nastepnie do jego przekazania z jednej komorki do innej.
W procesie tym sygnat moze ulec wzmocnieniu lub

L ostabieniu a wiec synapsy petnig role elementu wazacego.
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Naturalne siecl neuronowe

Zasada dziatania neuronu — wszystko albo nic
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Naturalne siecl neuronowe

y

Zasada dziatania neuronu — wszystko albo nic

Silniejsza stymulacja
neuronow nie prowadzi do
wytwarzania silniejszych
potencjatow, ale do
zwiekszenia ich
czestotliwosci.
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Naturalne siecl neuronowe

Zasada dziatania neuronu
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Naturalne siecl neuronowe

Zasada dziatania neuronu
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Naturalne siecl neuronowe

Zasada dziatania neuronu
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Naturalne siecl neuronowe

Zasada dziatania neuronu
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Naturalne siecl neuronowe

Zasada dziatania neuronu
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Naturalne siecl neuronowe

Zasada dziatania neuronu
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Naturalne siecl neuronowe

Zasada dziatania neuronu
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Naturalne siecl neuronowe

Zasada dziatania neuronu
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Naturalne siecl neuronowe

Zasada dziatania neuronu
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Naturalne siecl neuronowe

Zasada dziatania neuronu
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Naturalne siecl neuronowe

Zasada dziatania neuronu
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Naturalne siecl neuronowe

Zasada dziatania neuronu
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Naturalne siecl neuronowe

Zasada dziatania neuronu
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Naturalne siecl neuronowe

Zasada dziatania neuronu
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Naturalne siecl neuronowe

Zasada dziatania neuronu
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Sztuczne siecl neuronowe



Sztuczne sieci neuronowe

Wprowadzenie — definicja sztucznej sieci neuronowej

Sztuczna sie€ neuronowa (ang. artificial neural network)

to potgczenie okreslonej ilosci sztucznych neuronow, ktore
Implementujg pewien matematyczny model obliczeniowy

w celu przetwarzania informacji i rozwigzywania konkretnych

zadan.
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Sztuczne sieci neuronowe

Neuron — model sztucznego neuronu

wejscia wag
X suma funkcja
wazona aktywacji
wyjscie
net
- F ~Y

Wejscie neuronu to wektor x posiadajgcy n elementow.
Jest to odpowiednik dendrytow w biologicznym neuronie.
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Sztuczne sieci neuronowe

Neuron — model sztucznego neuronu

wejscia wag
X suma funkcja
wazona aktywacji
wyjscie
net
- F ~Y

Kazde wejscie X; posiada przyporzadkowang wage w;,
1=1,...,n.
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Sztuczne sieci neuronowe

Neuron — model sztucznego neuronu

wejscia wag
X suma funkcja
wazona aktywacji
wyjscie
net
- F ~Y

Neuron oblicza swoje pobudzenie net, czyli sume wazong.
Jest to iloczyn skalarny wejs¢ x oraz wag w.

C

WYDZIAL
MATEMATYKI

ttttttttttttttttt



Sztuczne sieci neuronowe

Neuron — model sztucznego neuronu

wejscia wag
X suma funkcja
wazona aktywacji
wyjscie
net
- F ~Y
n
net = x\Wy +xXow, + ... +xw, = Z XW:
=1
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Sztuczne sieci neuronowe

Neuron — model sztucznego neuronu

y

wejscia

wagi
X suma funkcja
wazona aktywacji
wyjscie
net
- F ~Y

Wartos$¢ funkcji aktywacji F(net) to wyjscie Y zZ neuronu:

Y = F(net) = F( Z XW;)
i=1

AAAAAAAAA
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Sztuczne sieci neuronowe

Neuron — model sztucznego neuronu

wejscia

wagi
X suma funkcja
wazona aktywacji
wyjscie
net
- F ~Y

Wartos¢ funkcji aktywacji F(net) to wyjscie Y z neuronu.
Jest to odpowiednik aksonu | synapsy w biologicznym
neuronie.
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Sztuczne sieci neuronowe
Neuron — praktyczny przykiad propagacji sygnatu w przod

wejscia .
wagi

suma funkcja
wazona aktywacji
wyjscie

’F_’Y

net
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Sztuczne sieci neuronowe
Neuron — praktyczny przykiad propagacji sygnatu w przod

wejscia .
wagi

suma funkcja
wazona aktywacji
wyjscie

’F_’Y

net

Obliczamy pobudzenie neuronu.

AAAAAAAAA
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Sztuczne sieci neuronowe
Neuron — praktyczny przykiad propagacji sygnatu w przod

wejscia .
wagi

W,= 1.8 suma funkcja
wazona aktywacji

wyjscie

’F_’Y

net

net = -0.5 x 1.8

Obliczamy pobudzenie neuronu.
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Sztuczne sieci neuronowe
Neuron — praktyczny przykiad propagacji sygnatu w przod

wejscia .
wagi

W,= 1.8 Suma funkcja
wazona aktywacji

wyjscie

net

= 2.5 > F _>Y

net=-0.5x1.8+ 2.5 x0.2

Obliczamy pobudzenie neuronu.

AAAAAAAAA

Uniwersytet £odzki



Sztuczne sieci neuronowe
Neuron — praktyczny przykiad propagacji sygnatu w przod
wejscia wag

W,= 1.8 Suma funkcja
wazona aktywacji

wyjscie

XE net

= > F —Y
X3 W3 — '1

=0 net=-05%x1.8+25x%x0.2+0 x -1

Obliczamy pobudzenie neuronu.
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Sztuczne sieci neuronowe
Neuron — praktyczny przykiad propagacji sygnatu w przod

wejscia .
wagi

W,= 1.8 Suma funkcja
wazona aktywacji

wyjscie

Xg net

o > F —»Y

X, W; = -1

=0 net=-05%x18+25%x02+0x -1
= -09+05+0=-0.4
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Sztuczne sieci neuronowe
Neuron — praktyczny przykiad propagacji sygnatu w przod
wejscia wag

W,= 1.8 suma funkcja
wazona aktywacji

X wyjscie
2 5 c net F
- > —Y
X3 W; = -1
=0 net=-0.5x18+25x%x02+0x-1
=-0.9+ 0.5+ 0=-0.4
F(nhet) = -1

Obliczamy wyjscie neuronu. Jako I przyjmujemy funkcje

signum (wartosc -1 dla ujemnych argumentow, O dla zera i 1
dla dodatnich).

AAAAAAAAA
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Sztuczne sieci neuronowe
Funkcje aktywacji — funkcja progowa

Funkcja aktywacji w sztucznych sieciach neuronowych jest
odpowiednikiem biologicznego progu aktywaciji neuronu.

! ! ! ! | ! !
1 b ‘
]
i f. prOgowla unipolarna ————
| | | i | | |
-3 -2 ~ 0 : ) .
net

1, gdymner>0,
F(net) =
C (net) {O, gdy net < 0.
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Sztuczne sieci neuronowe
Funkcje aktywacji — funkcja progowa

Funkcja aktywacji w sztucznych sieciach neuronowych jest
odpowiednikiem biologicznego progu aktywaciji neuronu.

! ! ! ! | ! !
1 b ‘
]
T <5> N
i f. prOgowla unipolarna ————
| | | i | | |
-3 -2 ~ 0 : ) .
net

1, gdymner>0,
F(net) =
C (net) {O, gdy net < 0.
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Sztuczne sieci neuronowe
Funkcje aktywacji — funkcja progowa

Funkcja aktywacji w sztucznych sieciach neuronowych jest
odpowiednikiem biologicznego progu aktywaciji neuronu.

| | ! | | | |
) NS SN S
.
: *— T
E f. progow'a unipolarna ————
I I I I I I I
_3 -2 -1 0 1 2 5
net

1, gdymner>0,
F(net) =
C (net) {O, gdy net < 0.
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Sztuczne sieci neuronowe
Funkcje aktywacji — funkcja progowa

Funkcja aktywacji w sztucznych sieciach neuronowych jest
odpowiednikiem biologicznego progu aktywaciji neuronu.

| | ! | | | |
(T P 5
.
i : f. progow.a unipolarna ——
I I I I I I I
-3 -2 -1 0 1 2 5
net

1, gdymner>0,
F(net) =
C (net) {O, gdy net < 0.
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Sztuczne sieci neuronowe
Funkcje aktywacji — funkcja progowa

Funkcja aktywacji w sztucznych sieciach neuronowych jest
odpowiednikiem biologicznego progu aktywaciji neuronu.

net

1, gdymner>0,
F(net) =
C (net) {O, gdy net < 0.
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Sztuczne sieci neuronowe
Funkcje aktywacji — funkcja progowa

Funkcja aktywacji w sztucznych sieciach neuronowych jest
odpowiednikiem biologicznego progu aktywaciji neuronu.

| | ! | | | |
L R R ——@-
> '

0 Q _
i f. progow.a unipolarna ——
I I I I I I I
-3 -2 -1 0 1 2 5
net

1, gdymner>0,
F(net) =
C (net) {O, gdy net < 0.
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Sztuczne sieci neuronowe
Funkcje aktywacji — funkcja progowa

Ze wzgledu na witasnosci matematyczne w praktyce uzywamy
funkcji ciggtych. Przyktadem jest funkcja sigmoidalna:

AAAAAAAAA
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Sztuczne sieci neuronowe

Uczenie sieci — dane uczace

SieC neuronowa uczy sie na przyktadach.
Potrzebujemy par pytanie — odpowiedz.

* Pytanie moze uwzgledniac wiele czynnikdw (cech), jest to
wejscie do sieci.

 Odpowiedz to wyjscie i rowniez moze by¢ wektorem
wieloelementowym.

Taki sposob nazywamy uczeniem nadzorowanym lub
uczeniem z nauczycielem.

Proces nauki polega na zmianie wag w neuronach.

AAAAAAAAA
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Sztuczne sieci neuronowe

Uczenie sieci — dane uczace

Zagadnienie:
Decyzja o wigczeniu lub wytgczeniu ogrzewania.

Temperatura [°C]  Wilgotnos¢ [%] Decyzja
21 60 Wiacz
22 40 Wiacz
23 30 Wiacz
25 20 Wiacz
22 60 Wytacz
23 40 Wytacz
24 50 Wytacz
25 30 Wytacz
26 40 Wytacz
X X5 Y
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Sztuczne sieci neuronowe

Uczenie sieci — dane uczace

Zagadnienie:
Decyzja o wigczeniu lub wytgczeniu ogrzewania.

/0 | | | | | |

60 |-ooeeem- S b S N i
250 e RS SRR SURRRRRE OSSO i
NV, ! .
: | |
"5’ : :
e R + s — S i
" : ;
= ' 5

0 I IR R -

20 | | | | : |
c 20 21 22 25 24 25 26 27
- Temperatura [ °C]
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Sztuczne sieci neuronowe

Uczenie sieci — dane uczace

Zagadnienie:
Decyzja o wigczeniu lub wytgczeniu ogrzewania.

/70 | | | | | |

S S S S

e
50 [

20 | | | | | |
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Sztuczne sieci neuronowe

Uczenie sieci — dane uczace

Zagadnienie:

Decyzja o wigczeniu lub wytgczeniu ogrzewania.

9 ) | | | | |

0

50 [

N

50 [N

. ; ; ; ;
c 20 21 22 23 24 25 26

WYDZIAL
MATEMATYKI

ttttttttttttttttt

27




Sztuczne sieci neuronowe
Architektury sztucznych sieci neuronowych

Siec¢ jednowarstwowa, jak wskazuje nazwa, zawiera neurony utozone w jednej
warstwie, ktore zwykle majg petne potgczenie z kazdym wejsciem w sieci.

Przeptyw sygnatow odbywa sie w jednym kierunku — z wejscia do wyjscia.
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Sztuczne sieci neuronowe
Architektury sztucznych sieci neuronowych

Sie¢ jednowarstwowa rozwigzuje problemy separowalne liniowo.
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Sztuczne sieci neuronowe
Architektury sztucznych sieci neuronowych

Do odwzorowania funkcji XOR potrzebna jest wiecej niz jedna ptaszczyzna
oddzielajgca klasy (w tym wypadku prosta).
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Sztuczne sieci neuronowe
Architektury sztucznych sieci neuronowych

Sie¢ wielowarstwowa zawiera co najmniej jedng warstwe neuronow ukrytych, czyli
takich ktore posredniczg w przekazywaniu sygnatow pomiedzy weztami wejsciowymi, a
warstwg wyjsciowsq.

Takze i w tym przypadku przeptyw sygnatdow odbywa sie w jednym kierunku — z wejscia
do wyjscia.

X, Wi 7
NS
. wzlz 1 ] > Yl

2
[ Pecny
. W}% n (1 wr%k

=

X
X
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Sztuczne sieci neuronowe
Architektury sztucznych sieci neuronowych

Sieci wielowarstwowe potrafig rozwigzac problemy, ktore nie
sg separowalne liniowo.

AL
+ 2 + N
_I_
! -
+ + T
—————— \ -
O \“++ ’ v +
- \ ’/" O +
+ - C o+
O
* ® +
+ O
ZC)
O o 1
O +
= o
: o +
&, g S+

WYDZIAL
MATEMATYKI

i INFORMATYKI
Uniwersytet £odzki



Sztuczne sieci neuronowe

Dziatanie sieci wielowarstwowej skierowanej do przodu

Obliczamy wyjscie kolejnych neurondw w danej warstwie. Wartosci te
sg wejsciami do neuronow w nastepnej warstwie.

1 _ ...1 .1 1 .1
netl = WX + W1irXy

y; = flnet]) = xj

AAAAAAAAA
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Sztuczne sieci neuronowe

Dziatanie sieci wielowarstwowej skierowanej do przodu

Obliczamy wyjscie kolejnych neurondw w danej warstwie. Wartosci te
sg wejsciami do neuronow w nastepnej warstwie.

1 _ ...1 .1 1 .1
net2 = Wy X + Wyr Xy

y2 f(netz) = x22

AAAAAAAAA
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Sztuczne sieci neuronowe

Dziatanie sieci wielowarstwowej skierowanej do przodu

Obliczamy wyjscie kolejnych neurondw w danej warstwie. Wartosci te
sg wejsciami do neuronow w nastepnej warstwie.

2 _ .22 )
netl = WX + WirX5

yi = flnet}) = x;

AAAAAAAAA
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Sztuczne sieci neuronowe

Dziatanie sieci wielowarstwowej skierowanej do przodu

Obliczamy wyjscie kolejnych neurondw w danej warstwie. Wartosci te
sg wejsciami do neuronow w nastepnej warstwie.

2 _ .22 )
net2 = W5 X + W55 X5

y; = flnety) = x;

AAAAAAAAA
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Sztuczne sieci neuronowe

Dziatanie sieci wielowarstwowej skierowanej do przodu

Obliczamy wyjscie kolejnych neurondw w danej warstwie. Wartosci te
sg wejsciami do neuronow w nastepnej warstwie.

2 _ .22 )
net3 = W3X; + W55 X5

y; = flnet;) = x3

AAAAAAAAA
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Sztuczne sieci neuronowe

Dziatanie sieci wielowarstwowej skierowanej do przodu

Obliczamy wyjscie kolejnych neurondw w danej warstwie. Wartosci te
sg wejsciami do neuronow w nastepnej warstwie.

3 _..3.3 3 .3 3.3
netl = WX + W1irX5 -+ W13X3

yi = flnet}) =y

AAAAAAAAA
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Sztuczne sieci neuronowe
Uczenie sieci

L

Poczatkowo ustalamy wagi w na mate wartosci losowe, np.
w zakresie [—1,1].

Podstawowy algorytm uczenia sieci to propagacja
wsteczna. Wyznacza on zmiane wag potaczen w sieci.

W przeciwienstwie do obliczenia odpowiedzi Y sieci, zmiane
wag zaczynamy od konca (od ostatniej, wyjsciowej,
warstwy).

Algorytm jest oparty na minimalizacji sumy kwadratow
btedow z wykorzystaniem metody optymalizacyjnej.

AAAAAAAAA
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Sztuczne sieci neuronowe

Uczenie sieci

Do obliczen potrzebnych do nauki sieci potrzebna jest jeszcze pochodna funkcji
aktywacji neuronow. Dla funkcji sigmoidalnej jej wzor to:

J'(net) = A - f(net)(1 — f(ner))

Dzieki pochodnej mozemy optymalizowac wagi sieci, krok po kroku.
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Czesc praktyczna



Czesc praktyczna

Uczenie sieci

Zadanie polega na nauczeniu sieci neuronowej, ktora bedzie
mogta grac w gre ,,czotgi".

C

WYDZIAL

MATEMATYKI
i INFORMATYKI 2:2, odlegloéé: 111.0, kto strzelat: CZERWONY, kat 88.1, TRAFIONY!!! 881' Nowe pozycje
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Czesc praktyczna

Uczenie sieci

Na podstawie odlegtosci miedzy czotgami nalezy wyznaczycC
kat wystrzatu pocisku.

C

WYDZIAL

MATEMATYKI
i INFORMATYKI 2:2, odlegtosé: 111.0, kto strzelat: CZERWONY, kat 88.1, TRAFIONY!!! 88.1| Nowe pozycje
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Czesc praktyczna

Uczenie sieci

SieC nauczy sie tego odwzorowania na podstawie trafnych
wystrzatow (dane uczace).

C

WYDZIAL

MATEMATYKI
i INFORMATYKI 2:2, odlegtosé: 111.0, kto strzelat: CZERWONY, kat 88.1, TRAFIONY!!! 88,1' Nowe pozycje
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Czesc praktyczna

Struktura sieci (dla ciekawskich)

Y
N

5132:1

Sie¢ sktada sie z dwoch warstw i trzech neuronéw:
e a, b —w warstwie ukryte;j,

e ¢ — Ww warstwie wyjsciowej.

C

WYDZIAL
MATEMATYKI

i INFORMATYKI
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Czesc praktyczna

Struktura sieci (dla ciekawskich)

Y
N

5132:1

SieC posiada dwa wejscia i jedno wyjscie:
e X, to wejscie do sieci, czyli odlegtosc,
* X, to dodatkowe wejscie o state wartosci 1,

e y to wyjscie z sieci, czyli kat.

C

WYDZIAL
MATEMATYKI

i INFORMATYKI
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Czesc praktyczna

Naucz siecC i ...

AAAAAAAAA

Uniwersytet £odzki



https://fulmanski.pl/zajecia/prezentacje/festiwalnauki2023/index.htm

